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0 引言

变压器是电力系统中的关键设备，对变压器的
运行状态进行评估，可及时发现设备的潜在风险，提
高系统安全运行水平。 传统变压器状态评估主要基
于定期的油色谱检测、介质损耗测试等项目，其数据
采集间隔时间较长，难以评估间隔期间的变压器状
态变化，且只能通过检测数据是否越限反映变压器
的运行状况。

随着在线监测技术的发展，电力公司对大型变
压器安装了大量的在线监测装置。 如：截至 2015 年
江苏电力公司共装设 279 台变压器在线油色谱监测
装置。 这些在线监测装置为评估变压器状态提供了
新的数据源和分析思路。 文献［1］将在线监测数据引
入变压器状态评估，在线数据的使用方法仍采用传
统三比值法和特征气体法等。 文献［2］指出进行变
压器状态评估时，不仅需考虑监测数据的大小，还
需考虑在线监测数据的变化趋势。 通过计算平均变
化速率来反映在线数据的变化趋势，及早发现潜伏
性风险。 该方法虽然引进了新的评价指标，但由于平
均变化速率的计算忽略了变化的拐点和跃变点，分
析结果有时存在较大偏差，需要更好的识别算法。

不同类型的数据各自反映变压器某一方面或某
几方面的状态，近年来，变压器状态评估逐步向融合
多类型数据发展。 国内外学者将神经网络［3］、支持向
量机（SVM）［4］、灰色系统理论［5］等各种智能技术引入
变压器状态评估中，实现了对变压器各类状态信息
的融合，在实践中也取得了较好的效果。 文献［6］提

出了模糊综合评价和改进证据理论相融合的变压器
状态评价方法，可解决高冲突证据融合时产生相悖结
论的问题。 文献［7］提出了多信息量融合的电力变压
器状态评估模型，建立了各状态信息的隶属函数，并
改善了权重问题。 文献［8］提出了集对分析和证据理
论融合的变压器内绝缘状态评估方法，可解决状态
信息繁多且不确定的问题，实现状态信息的较好融
合。 这些方法主要考虑不同类型指标的静态融合。 实
际工程中，在线监测等动态信息每天都发生变化，而
预防性试验等静态数据可能是数月前的，并且随着
时间推移而愈发不能反映变压器的当前状态，融合
多类型数据时需要考虑信息可信度的不断变化。

鉴于上述问题，本文提出了基于小波模极大值识
别油色谱在线监测数据快速渐变的拐点和跃变点，
更准确地反映变化的趋势，实现对动态指标变化的
准确跟踪，及时发现变压器潜伏性风险。 在此基础上，
构建动态指标、静态预防性试验数据指标的综合评价
模型，提出时间可信度指标，根据试验数据获得时间
远近设置不同的权重，实现静态指标的动态化处理。

1 变压器状态的评价指标

电力变压器状态信息众多，这些信息从不同层
面表征了变压器的状态，一般可分为静态指标和动
态指标，静态指标主要通过数值大小反映变压器状
态，通常将离线油色谱分析、介质损耗实验等作为静
态指标；动态指标一般通过数值的变化趋势反映变
压器状态，通常将产气速度、油温变化趋势等作为动
态指标。 动态指标反映变化趋势，可弥补静态指标
的不足，更准确地评估变压器面临的风险。 变压器主
要状态指标如图 1 所示。

目前，电力变压器状态评价等级的划分并没有统
一的标准。 本文参考相关导则和已有研究成果［6］，将
变压器状态等级分为 4 级，即：正常状态、注意状态、
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异常状态和严重状态。 考虑到实际工程的评估需要，
采用相对劣化度指标指示对应状态，劣化度作归一
化处理，其数值分布在［0，1］之间，相对劣化度指标
处理方法可参考文献［1］。 相对劣化度指标与状态之
间的对应关系如表 1 所示。

2 动态指标分析及其识别算法

传统变压器状态评估多采用静态数据，近年来，
虽在油色谱分析中引入了产气速度等动态数据，但
对动态数据的处理主要采用宏观的平均值法，忽略了
其微观的动态变化过程，会给状态评估带来偏差。

随着对供电可靠性等性能要求的提高，油色谱、

振动等在线检测装置逐步应用于变压器状态监测，
为变压器的状态监测提供了动态数据源。 如何更准
确地利用这些数据成为变压器状态评估的新课题。
2.1 在线油色谱动态行为分析

根据江苏电力公司在线监测数据分析，变压器
油色谱动态变化趋势主要有渐变、跃变 2 种。 其中，
渐变分为慢速渐变和快速渐变，慢速渐变一般受正
常老化和季节等因素影响，快速渐变则对应内部过热
等潜伏性缺陷；跃变通常对应轻微放电等缺陷［9］。

快速渐变现象是指在某个拐点后，动态指标总
体变化趋势上升较快，但其大小和绝对速率大多没
有超过注意值，且变化趋势没有趋缓迹象。 变压器油
色谱动态指标快速渐变趋势如图 2 所示。

跃变现象是指前期在线监测变化趋势变化正
常，在某个时刻数值突然变化较大，发生明显的跳变。
变压器油色谱动态指标跃变趋势如图 3 所示。

传统平均产气速度动态指标忽视了可能存在的
快速渐变的拐点和跃变点，导致其平均产气速度值
偏低，并且无法区分跃变和渐变，从而使劣化度指标
计算值偏低，影响变压器的检修安排。

考虑到在线监测数据中可能存在噪声、坏数据，
一般不能用临近的2 组数据计算渐变的产气速度变
化及判别跃变点。 需利用更长区域的数据以及合适
的识别算法准确地判别快速渐变的拐点和跃变点。
2.2 基于小波模极大值的动态行为识别

（1）基于时间序列的动态行为建模。
针对动态行为的2 种类型， 采用基于时间序列

的算法在线建模，便于检测监测数据的异常变化，得
到模型如下：

xt=g（xt，v，xt，v-1，…，xt，1）+et （1）
其中，v 为模型阶次；et（t=1，2，…）为拟合残差。

图 2 变压器油色谱动态指标渐变趋势
Fig.2 Gradient trend of transformer’s
oil chromatography dynamic index
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表 1 相对劣化度与状态之间的关系
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图 1 变压器状态评估指标体系
Fig.1 Index system of transformer state evaluation

图 3 变压器油色谱动态指标跃变趋势
Fig.3 Jump trend of transformer’s
oil chromatography dynamic index
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图 4 动态状态指标异常检测算法
Fig.4 Detection algorithm of abnormal dynamic index

当各动态指标 x1、x2、… 中没有出现异常变化时，
分别建立函数模型 g（x）。 若时刻 t 某动态指标出现
快速渐变或跃变，即时刻 t 之后的监测数据不符合
g（x），若采用 g（x）对动态监测数据进行拟合，将出现
较大的残差 et。 其中渐变残差为斜坡函数，跃变残差
为阶跃函数。

（2）基于小波模极大值动态行为识别算法。
设小波函数 Wf（s，x）在尺度 s 下，在 x0 的某一邻

域 S，对一切 x 有［10 鄄11］：
Wsf（x） ≤ Wsf（x0） （2）

其中，x0 为小波变换的模极大值点；Wsf（x0）为小波变
换的模极大值。 小波变换模极大值与动态行为异常
点对应，若动态状态监测数据有异常变化，则从异常
数据起，其分解的小波系数将出现模极大值；反之，
由于残差 et 较小，分解得到的小波系数也较小。

对于跃变和快速渐变而言，其残差 et 的数值都
较大，需要进行区分。 Mallat 等人建立了 Lipschitz 指
数 α 与小波系数的关系［12鄄13］：

log2 Wf（s，x） ≤log2K+ jα （3）
其中，Wf（s，x）为 f（x）的模极大值；K 为常数；jZ 为
分解尺度；s=2 j。

由式（3）可知：若 α>0，则小波模极大值随小波
尺度的增大而增大；若 α=0，则小波模极大值与小波
尺度无关。 动态指标为渐变趋势时，残差 et 表征为斜
坡函数，则 α>0，小波模极大值随小波尺度增大而增
大；动态指标为跃变趋势时，残差 et 表征为阶跃函
数，则 α=0，小波模极大值与小波尺度无关，因此可
在 2 个小波尺度下对残差 et 进行分解来区分监测数
据的渐变和跃变变化趋势。

动态行为数据检测算法的具体流程如图 4 所
示，具体步骤如下。

a. 基于时间序列对动态状态量监测数据建模，
得到拟合残差 et（t=1，2，…）。

b. 在 N、M 2 个小波尺度下对拟合残差 et 进行
在线小波分解，得到小波系数 Ak，并消除噪声。 若小
波系数 Ak≤ε（ε 为阈值），则状态量变化趋势正常；
若小波系数 Ak>ε，则转步骤 c。

c. 计算 N、M 2 个小波尺度下小波分解系数的
模，并计算其差值 Ek。 若 Ek>γ（γ 为阈值），表明发生
渐变现象；若 Ek≤γ，则发生跃变现象。

3 多信息融合的变压器状态评估模型

随着检测手段的日益丰富，表征变压器状态的信
息种类不断增加，采用多信息融合的综合评价模型评
估变压器状态的效果已在理论和实践中得到证明。

考虑到不同的检测数据信息各自具有一定的独
立性，常用的多信息融合变压器状态评估分为 ２ 个
层次：第一层对不同检测手段获得的信息进行训练，
获得子证据体状态评估结论；第二层将各子证据体
融合，得到变压器状态的综合评估结果。
3.1 基于 SVM 和证据理论的综合评估模型

基于 SVM 和证据理论构建的多信息融合的变压
器状态评估模型如图 5 所示。 图中，第一层 SVM（1）、
…、SVM（n）为针对不同测试方法的 SVM 分析结果，
由于常用的数据分析得到的结论并不是相对劣化
度，应将现有的结论相对应地转化为相对劣化度，并
获得后验概率；第二层根据证据理论将不同方法获
得的相对劣化度进行加权融合，得到综合评价结果。

（1）基于 SVM 的第一层评估。
SVM 利用 Sigmoid 函数，将 SVM 的输出结果映

射到区间［0，1］，得到 SVM 输出后验概率，显示所属
类别的程度，便于工程人员做出合理决策 ［10］。 标准
SVM 输出值 f 映射的概率值为：

p（y=1 f ）=1 ／ （1+eaf+b） （4）
其中，f 为样本的函数值；a、b 为 Sigmoid 函数形态参
数，通过最大似然估计求解。

Platt 提出的输出后验概率的 SVM 只能处理二
分类问题，在实际问题中常遇到多分类问题，目前，
通常用式（５）计算多类问题 SVM 后验概率。

pi=p（y= i x）=min 1
2 鄱

i＝1

�k
鄱

j＝1 ，j≠i

�k
（rjipi- rijpj）2 （5）
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图 5 变压器状态评估模型
Fig.5 State evaluation model of transformer
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鄱
i＝1

�k
pi=1 pi≥0，坌i

其中，rij 为第 i 类和第 j 类问题两两配对时，x 属于第
i 类的后验概率；k 为问题分类数。

（2）基于 D鄄S 证据理论的第二层合成。
D鄄S 证据理论是属于不确定性推理的方法，其

可以有效地融合各子证据体的信息，具有较强的决
策能力，在变压器状态评估中得到广泛运用［11］。 D鄄S
证据理论的主要步骤如下。

a. 确定基本概率分配函数 m。
设 专 为样本空间，由一些互不相容的陈述构成，

这些陈述的各种组合构成幂集 ２专。 基本概率分配函
数 m：2专 ［０，１］。 若概率函数满足以下条件：m（ ）=
0，即不可能事件概率为 0； 鄱

A哿专
m（A）=1，即全部事件

的基本概率之和为 1。 则称 m（A）为事件 A的基本概率
分配函数，表示对事件 A 的精度信任。 满足 m（A）>0
的所有集合称为焦元。

b. 确定信度函数 Bel、似然函数 PI 以及信度区间。
坌Ａ哿专，Ｂel（A）=鄱

B哿A
m（A）所定义的函数 Bel：2专

［0，1］，称为信度函数，表示对事件 Ａ 的信任程度。
ＰＩ（Ａ）＝１ － Ｂel（-A）所定义的函数 PI：2专 ［0，1］ ，称
为似然函数，表示对事件 Ａ非假的信任程度。 区间
［Bel（A），PI（A）］称为事件 Ａ 的信度区间。

c. 证据合成。
根据不同证据体的信度函数，利用合成法则可

以计算出合成后的信度函数：

m（A）=
� 鄱
A1∩A2∩…∩Ai=A

Π
1≤i≤n

mi（Ai）

1-Ｋd
（6）

其中，Ｋd = 鄱
A1∩A2∩…∩Ai=

Π
1≤i≤n

mi（Ai）为组合证据互相冲

突的程度；mi（Ai）（i=1，2，…，n）为基本可信度函数。
d. 决策推理。
确定不同子证据体合成的信度函数后，利用推理

规则进行评估目标判定，基本推理规则为：
Bel（Fα）-Bel（Fβ）>ε1

m（专）<ε2

Bel（Fα）>Bel（专

专
)
)
))
(
)
)
))
* ）

（7）

其中，Fα 和 Fβ 为 专中的任意不同焦元；ε1 和 ε2 分别
为根据专家经验和技术标准预先设定的阈值；m（专）
为证据体不确定信任度。
3.2 静态评估指标的动态化处理

双层结构的多信息融合评估模型较好地协调了
子证据体的独立性和综合评估要求。 随着在线数据
的引入，不同数据之间的时效性差异日益显现。 在线
数据一般都是当前数据，其结论的可信度较高；预防
性试验数据可能是几天前或数月前的数据，近期预防
性试验数据的结论可信度明显高于历史数据。 在传

统结构的多信息融合状态评估模型中，无法区分历史
数据与当前数据的信度差异，影响了评估的准确度。

本文提出时间可信度指标 λ（t）修正不同子证据
体的信度函数，细化当前数据和历史数据的信度差
异，更符合工程实际。 λ（t）的取值范围在（0，1］之间。
λ（t）越大表示试验数据时间越近，在线数据的时间
可信度指标统一取为 1；预防性试验数据的时间可信
度指标 λ（t）根据检测时间远近进行换算。 λ（t）是与
时间相关的函数，具体表达式构建如式（8）所示。

λ（t）= 1
1+ t ／ （k１T）

（8）

其中，t 为距离当前时刻的时间（d），当前时刻取 0；T
为预防性试验检测周期；k１>0 为常系数，通常取为1。

由式（8）可知，按规程正常检测周期的数据可信
度指标在［0.5，1］之间。 将时间可信度指标 λ（t）加入
证据合成环节，修正式（6）得：

m（A）=
鄱

A1∩A2∩…∩Ai=A
Π

1≤i≤n
λi（t）mi（Ai）

1-K′d
（９）

其中，λi（t）（i=1，2，…，n）为不同子证据体的时间可
信度；K′d= 鄱

A1∩A2∩…∩Ai＝
Π

1≤i≤n
λi（t）mi（Ai）。

在证据合成过程加入时间可信度指标，实现了
对静态参数的动态化处理，有利于提高状态综合评
价的准确度。

4 实例分析

针对江苏省电力公司 220 kV 电压等级及以上
变压器数据，构建了双层的综合评价模型。 第一层
SVM 训练，选取高斯径向基函数（RBF）作为核函数，
松弛因子 εs=10-4，参数 C 和 g 采用网格搜索和交叉
验证的方法确定，惩罚系数 C = 15，核函数参数 g =
0.059。 共有 233 组在线监测的变压器数据（部分变压
器在线设备安装时间较短，未采用），利用 150 组作
为训练样本对 SVM 进行训练，剩余 83 组数据作为
测试样本。 第二层证据融合共有 3 个变压器子证据
体，子证据体 I1 为在线油色谱及其动态变化趋势，子
证据体 I2 由在线油温、局部放电检测等组成，子证据
体 I3 由试验数据等静态状态量组成。 决策推理规则
中 ε1、ε2 取值分别为 0.5、0.1。 在本文变压器评估系
统中，识别框架为 专= ｛S1，S2，S3，S4｝，S1、S2、S3、S4 分别
对应正常、注意、异常和严重 4级变压器状态等级。 基
本概率分布函数 m（A）取 SVM 后验概率。 证据体不
确定信任度 m（专）取值为测试样本的分类错误率。

无锡某变电所 2 号主变 B 相的型号为 ODFS-
334 MV·A ／ 500 kV。 选取油色谱在线监测数据 I1 作
为动态状态指标，间隔时间为 1 d。 以 2015 年 12 月
31 日为截止数据，对油色谱监测数据变化趋势进行
识别，利用式（1）拟合 CH4、H2 等历史监测数据函数，
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并计算拟合残差 et，对拟合残差 et 进行小波分析，
CH4、H2 拟合残差的小波系数分别见图 6、图 7。 由图
6、7 可知，小波系数存在模极大值，CH4、H2 的监测数
据在 150 d 左右出现拐点。 对 CH4 在小波尺度 s=8
下、H2 在小波尺度 s= 1１ 下进行拟合残差小波分析
并计算差值 Ek，结果分别见图 8、图 9，可知 CH4、H2

的监测数据属于渐变趋势。

计算拐点后的油色谱动态状态量的平均相对变
化速率，并和在线监测数据一起作为 SVM RBF1 的
输入。 在线油温和局部放电检测数据作为 RBF2 的
输入，变压器预防性检测数据作为 RBF3 的输入，具
体变压器试验数据如下：试验日期为 2015 年 6 月18
日，微水含量为 23 mg ／ L，油击穿电压为 50 kV，油介
损为 1.86 %，铁芯接地电流为 20 mA，绕组介损为
0.35%，绕组直流电阻为 0.45%。

SVM 的输出值作为证据理论的基本概率分布
m（A），RBF1、RBF2、RBF3 的误测率分别作为证据体
不确定信任度 m（专）。 不考虑时间可信度指标时，输
出如表 2 所示。 合成子证据后的输出如表 3 所示。

由表 2 知，各子证据体都不能单独确定变压器的
状态；由表 3 知，进一步扩大信息融合的范围，显示变
压器状态处于注意状态 S2。 初步判断油中微水增多
或油中杂质过多，经检修发现与初步判断结果一致。

考虑到预防性检测数据为 2015 年 6 月 18 日的
数据，以 180 d 为检测周期，计算得时间可信度指标
为 0.522，代入式（9）计算后的输出如表 4 所示。

随着技术的发展，大量在线监测数据引入，为准
确判断变压器的状态提供了技术支撑。 对比发现，融
合更多状态信息的变压器综合评估模型更有利于准
确评估。 计及时间可信度指标 λ（t）可以实现对静态
预防性检测数据的动态化处理，更有利于准确评估
变压器的运行状态。

5 结论

随着变压器检测手段的丰富以及在线监测引
入，变压器检修逐步由定期向状态检修过渡。 充分利
用多方位信息评估变压器状态在工程中已得到初步
应用，常用的双层结构可以较好地兼顾子证据体的
相对独立性和结果的综合评价。

本文针对在线油色谱监测提出了小波模极大值
识别快速渐变与跃变的识别算法，提高了对应子证
据体的识别精度；针对综合评估在线监测实时数据
和不同时刻的历史静态数据，引入时间可信度指标，
协调在线数据、试验数据的不同时效，实现了静态数
据分析结果的动态化处理。

实例验证显示，状态量动态变化趋势对变压器
状态评估具有较大影响，考虑数据的不同时效可以
提升综合评价的结果。

子证
据体 m（专）

m（A） 变压器
状态S1 S2 S3 S4

I1 0.200 0.08 0.39 0.35 0.01０ 不确定
I2 0.244 0.32 0.38 0.15 0.086 不确定
I3 0.218 0.22 0.24 0.14 0.182 不确定

表 2 子证据体的基本概率分布
Table 2 Basic probability assignment of

sub evidence body

证据
合成 m（专）

m（A） 变压器
状态S1 S2 S3 S4

I2 & I3 0.126 0.27 0.37 0.21 0.034 不确定
I1 & I2 & I3 0.096 0.23 0.51 0.16 0.042 S2

表 3 子证据体合成后的基本概率分布
Table 3 Basic probability assignment of

sub evidence body synthesis

证据
合成 m（专）

m（A） 变压器
状态S1 S2 S3 S4

I1 & I2 & I3 0.096 0.21 0.61 0.17 0.035 S2

表 4 计及 λ（t）的子证据合成后的基本概率分布
Table 4 Basic probability assignment of sub
evidence body synthesis considering λ（t）

图 6 CH4 拟合残差小波系数
Fig.6 Wavelet coefficient of CH4’s fitting residual
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图 7 H2 拟合残差小波系数
Fig.7 Wavelet coefficient of H2’s fitting residual
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图 8 CH4 的差值
Fig.8 Difference value of CH4
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图 9 H2 的差值
Fig.9 Difference value of H2
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State evaluation of transformer based on information fusion
of on鄄line monitoring data

HAO Sipeng1，ZHANG Jitao2，ZHANG Yangfei1，ZHANG Xiaolian1

（1. School of Electric Power Engineering，Nanjing Institute of Technology，Nanjing 211167，China；
2. State Grid Xiangshui Power Supply Company，Xiangshui 224600，China）

Abstract： With the development of technology，transformer state evaluation is gradually developing towards
comprehensive evaluation based on the fusion of dynamic on鄄line monitoring data and static preventive test
data. Based on on鄄line oil chromatography monitoring data，an algorithm to identify the rapid gradient
inflection points and jump points is proposed by using wavelet modulus maximum values，improving the
accuracy of on鄄line monitoring and evaluation. On this basis，considering the different effects of on鄄line
monitoring data and preventive test data，the confidence level of each sub evidence body is corrected by time
reliability index in the double鄄layer comprehensive state evaluation model of transformer，to realize the
dynamic processing deal with the of static data participated in state evaluation. Results of case analysis show
that the transformer comprehensive state evaluation model which integrates the on鄄line monitoring data is
more accurate compared with traditional transformer state evaluation.
Key words： power transformers； state evaluation； on鄄line monitoring data； wavelet modulus maximum value；
multiple information fusion； time reliability index
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